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化合物の結合部位で大きな分布変化が生じることを見出した（Ming and Wall, 2005）．その後，
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ルトニアンとの共分散で表されるという静的な線形応答理論（static linear response theory）が成
立する（Zwanzig, 2001）．池口らは化合物の結合を原子に一定力を加えるという摂動でモデル化
し，化合物が非結合状態でのMDシミュレーションに対して静的な線形応答理論を適用するこ


































生体分子の座標を q，溶媒分子の座標を q′，系のポテンシャルエネルギーを V (q, q′)とする.
ここで，生体分子は複数種類あってもよい．原子数・体積・温度一定（NV T）条件での平衡状態
における分布は逆温度を βとするカノニカル分布 ρ(q, q′) = e−βV (q,q
′)/Z で表される．Zは規格
化定数に相当する分配関数である．摂動ポテンシャルエネルギーΔV (q, q′)を用いて系に摂動を
与えることを考える．摂動後の系のポテンシャルエネルギーは V ′(q, q′) = V (q, q′) +ΔV (q, q′)
となり，摂動後の分配関数を Z′ とすると，摂動後の分布は







〈e−βΔV 〉 ρ(q, q
′)









バック・ライブラーダイバージェンス D(ρ′(q)||ρ(q)) ≡ ∫ ρ′(q) ln ρ′(q)/ρ(q)dq で定量化し，式
（2.2）を代入すると
(2.3) D(ρ′(q)||ρ(q)) = 1
2




ΔV が生体分子構造 qだけに依存する場合には 〈ΔV |q〉 = ΔV (q)となり，条件付期待値を計
算する必要が無くなる．生体分子内の相互作用に摂動を加える場合がこれに該当する．一方で，








エネルギーを Vk(q)とするとき，摂動パラメーター λkを導入してエネルギー項を (1+λk)Vk(q)
とすれば，λk > 0で相互作用を強め，λk < 0で弱めることができる（図 1（a））．これより，相
互作用の強弱を変化させるには λkVk(q)という摂動項を加えれば良いことが分かる．生体分子
内のM 個の相互作用 V (q) = (V1(q), . . . , VM (q)) の強弱を変える摂動はM 個の摂動パラメー
ター λ = (λ1, . . . , λM )T を用いて摂動ポテンシャルエネルギーを
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図 1．生体分子内相互作用の摂動解析（PEPCA）．
図 2．等価原子の番号置換に対するポテンシャルエネルギーの不変性と摂動による影響.






ノ基に含まれる NH2 の水素原子のように，等価な原子の番号の入れ替え（図 2（a））に対して，

























λT cov(βV )λ + · · ·(2.6)
と書ける．ここで，cov(βV )は未摂動平衡状態での βV (q)の共分散行列を表す．|λ| = δという
条件で構造分布変化（2.5）を最も大きく変化させるような λを探すためには，δが小さく，式（2.5）
の近似が成り立つという条件において式（2.5）の分散を最大化すればよいことが分かる．式（2.5）
の分散内を係数 λi と統計量 βVi(q)の線形結合とみなすと，|λ| = δ という条件での分散の最
大化は統計量 βV (q)または−βV (q)の主成分分析（principal component analysis; PCA; Jolliﬀe,
2002）により実行できる．従って，共分散行列 cov(βV )の固有値を降順に σ2i，対応する固有ベ
クトルを ui とすると，λ = δu1 のときに |λ| = δという条件で分散が最大化されることが分か
る．同様にして，λ = δui は |λ| = δ および uT1 λ = 0, . . . ,uTi−1λ = 0 という条件での分散の最
大化に対応する．













= δgi(q) + · · ·




説する．以上から，ポテンシャルエネルギー −βV (q)の PCA（potential energy PCA; PEPCA;




バイプロット（biplot; Gabriel, 1971; Gower and Hand, 1996）を用いることで PEPCA固有ベク
トルやその線形結合による摂動が引き起こす構造比率の変化を調べることが可能であることに
ついて説明する．以下では 2次元のバイプロットで説明を行うが 3次元のバイプロットでも同
様の解釈ができる．PEPCA固有ベクトル ui の k番目の成分を Uki とする．第 i, j 固有ベクト
ル成分の散布図（Uki, Ukj）と第 i, j 主成分得点の散布図（gi(q), gj(q)）を同時に表示した 2次元バ
イプロットを考える（図 3）．
最初に第 i固有ベクトルの摂動による影響について考える（図 3（a））．摂動 λ = δui により k
番目の相互作用のポテンシャルエネルギーは (1 + δUki)Vk(q)となる．Uki > 0であれば相互作
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図 3．バイプロット. 摂動による構造比率の増加・減少は式（2.8）の近似に基づく．
用が強まり，Uki < 0であれば弱まる．また，式（2.8）の近似の下で gi(q) > 0であれば構造比率
が増加し，gi(q) < 0であれば減少する．このようにして，バイプロット上で左側の相互作用を
弱め，右側の相互作用を強めると左側の主成分得点に対応する構造の比率が減少し，右側の構
造の比率が増加することが分かる（図 3（a1））．同様にして，摂動 λ = −δui を考えることで左
側の相互作用を強め，右側の相互作用を弱めると，左側の構造の比率が増加し，右側の構造の
比率が減少することが分かる（図 3（a2））．第 j 固有ベクトルの摂動による構造比率変化につい
ても同様に，上記の左右を下上に置き換えればよい（図 3（b））．
また，固有ベクトルの線形結合ui,j(θ) ≡ cos θui+sin θuj ,−π ≤ θ < πによる摂動λ = δui,j(θ)
を導入することで左右や下上で分離される領域の構造比率変化だけではなく，原点を通り単位法
線ベクトル n ≡ (cos θ, sin θ) を持つ直線により分離される領域についても同様の考え方ができ
ることが次のようにして分かる（図 3（c））．ui,j(θ)の k番目の成分は n · (Uki, Ukj) と書け，固有
ベクトル成分（Uki, Ukj）を軸 nへ射影することで得られる．また，摂動 λ = δui,j(θ)による構造
比率変化は式（2.2），（2.4）を用いると g(q) ≡ cos θgi(q)+ sin θgj(q)と定義することにより式（2.8)
と同様の式が成り立つことが分かる．g(q) = n · (gi(q), gj(q))と書けることから g(q)は主成分得





互作用を明らかにすることができる．例えば，図 3（a）において相互作用 k = 5, 6, 7, 8を強め，
相互作用 k = 1, 2, 3, 4を弱めると状態 Cの比率が増加し，状態 Aの比率が減少することが分か
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λ(r′)F (r′)dr′, r ≤ rc


















溶媒の等価原子の集合，rij は原子 iと原子 jの間の距離を表す．次に，摂動による生体分子構
造の分布変化（2.3）にある条件付期待値 〈ΔVk|q〉の評価について考える．生体分子の構造 qが固
























以上から，生体分子・溶媒分子間相互作用に対する距離に依存した摂動 ΔV (q, q′) =∑M
k=1 ΔVk(q, q
′) による構造分布変化の大きさ（2.3）は，f (r|q) = (f1(r|q), . . . , fM (r|q))T および

















〈λ, Cˆλ〉+ · · ·(2.15)








cov(βf (r|q), βf (r′|q))λ(r′)dr′
のように作用する共分散作用素（covariance operator）ˆC を導入した．cov(βf (r|q), βf (r′|q)) は
その i, j要素が cov(βfi(r|q), βfj(r′|q)) となるような共分散行列である．これにより生体分子構
造の分布を最も大きく変化させるような摂動 λ(r)を見つけるためには式（2.14）の分散を最大化
すれば良い．|λ| ≡ √〈λ,λ〉 と定義すると，|λ| = δ という条件での式（2.14）の分散の最大化は
関数データ βf (r|q)または −βf (r|q)を用いた関数主成分分析（functional PCA; FPCA; Jolliﬀe,
2002; Ramsay and Silverman, 2006）により実行できる．従って，共分散作用素 Cˆ の降順の固有
値を σ2i，対応する固有関数を ui(r)とすると λ(r) = δu1(r)のとき |λ| = δ という条件で分散
が最大になる．同様にして，λ(r) = δui(r)は |λ| = δ および 〈u1,λ〉 = 0, . . . , 〈ui−1,λ〉 = 0 と
いう条件で分散を最大化することが分かる．摂動 λ(r) = δui(r)による構造分布変化の大きさ
（2.15）は式（2.7）となり，構造比率の変化（2.2）は gi(q) ≡ −β〈ui(r), f (r|q)− 〈f (r|q)〉〉 と定義す
ると式（2.8）となる．gi(q)は定義から−βf (r|q)を用いた FPCAの第 i主成分得点である．以上
から，−βf (r|q)の FPCAを行うことで距離に依存した生体分子・溶媒分子間相互作用の摂動










定後，式（2.12）を用いて fk(r|q)を計算し（図 6（c）），関数データ行列 −βf (r|q)に対する FPCA
を実行すればよい（図 6（d））．
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3. シニョリンフォールディングシミュレーションの相互作用摂動解析
10個のアミノ酸（Gly1-Tyr2-Asp3-Pro4-Glu5-Thr6-Gly7-Thr8-Trp9-Gly10）からなり，β ヘア
ピン構造に折り畳まれるシニョリン（chignolin; Honda et al., 2004）のフォールディングシミュ




シニョリンの NMR構造（PDB ID : 1UAO）の 1番目の構造に対して，シニョリンから 20 A˚




ンもシニョリンの融解温度である 39◦C（Honda et al., 2004）で行った．MDシミュレーション
は AMBER10（Case et al., 2008）により Langevin方程式と周期境界条件を用いて実行した．シ
ニョリンは 138原子からなり，分子内相互作用数は 18, 919であるが，置換対称性を保つように
グループ化するとM = 12, 927となった．1マイクロ秒の構造データから 1ナノ秒ごとに置換
対称性のあるポテンシャルエネルギーを計算し（n = 1000データ），M × n中心化データ行列の
特異値分解（SVD）を行うことで PCAを実行した（付録 A）．
PEPCAの固有値（図 7）は第 1, 2固有値が不連続的に大きく，第 3固有値以降は連続的になっ
ており，第 1, 2固有ベクトルでシニョリンの構造状態の安定性を決定している相互作用が特徴




ンの結果により Native状態である β ヘアピン構造では Asp3H（本稿ではバイプロットでの表
記上，3Hなどと省略する）が Thr8Oと水素結合しているが，Asp3Hが Gly7Oと水素結合した
Misfold状態が存在することが見出された（Satoh et al., 2006）．右下の状態に対応する 2つの構
造はこのMisfold状態に相当するため「誤って折り畳まれた状態 1, 2」（Misfold 1, 2; M1, M2）と
呼ぶことにする．
図 7．PEPCA固有値（Koyama et al., 2011）.
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図 8．PEPCA バイプロット（Koyama et al., 2011）．6OG1-8HG1 などは 6 番目のアミノ
酸（トレオニン）のヒドロキシル基の酸素原子（O）と 8番目のアミノ酸（トレオニン）のヒ
ドロキシル基の水素原子（H）との静電相互作用を表す．小さい点は第 1, 2 主成分得点，












の相互作用は N状態を安定化していることが推測できる．実際に，N状態の構造（図 8の vdW









るが，実際に N構造やM2構造では 1Hと 10Oが相互作用しているのに対して，U構造やM1
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図 9．DIPA固有値の計算条件依存性．（a）第 1–10固有値の刻み幅Δr依存性．Δr = 0.05 A˚
での固有値に対する相対誤差．rc = 25 A˚ を用いた．（b）第 1–10 固有値のカットオフ
距離 rc 依存性．Δr = 0.05 A˚ を用いた．（a）と（b）では 100 ピコ秒のベリー法を用い
た MD シミュレーションの結果を用いた．（c）固有値のベリー法を用いた MD シミュ









行う．前節で用いた 1マイクロ秒のデータから 1ナノ秒ごとの構造を初期構造として（図 6（a））
ベリー法を用いた溶媒分子（水，Na+，Cl−）のみを動かす 500ピコ秒のMDシミュレーション
を合計 n = 1000本行った（図 6（b））．平均溶媒原子数は周期境界の隣接する領域も考慮に入れ
て推定し，fk(r|q)を計算した（図 6（c））．シニョリンと溶媒の置換対称性を考慮した相互作用
の数はM = 798であった．FPCA（図 6（d））は離散化した関数データに対する PCAにより行っ
た（付録 B）．カットオフ距離 rc = 25A˚と距離 rの離散化の刻み幅Δr = 0.05A˚を用いた場合に
は，離散化したデータの変数の数は p = Mrc/Δr = 399,000と大きく，SVDを用いた PCAが
実行できなかった．一方で n = 1000と小さいため，n× n中心化グラム行列の対角化が可能で
あり，これを用いて PCAを実行した（付録 A）．
まず，DIPAを実装するときに必要となるパラメーターの値を変えたときに固有値がどのよ
うに変化するかを調べた．図 9（a）は FPCAを離散化した PCAで推定するときに導入した刻み
幅Δr依存性である．Δr ≤ 0.2 A˚であれば固有値が収束しており，離散化の影響が無くなるこ
とが分かる．図 9（b）は式（2.9）で導入したカットオフ距離 rc 依存性である．rc ≥ 20 A˚で固有
値が収束しており，カットオフによる影響が無くなることが分かる．図 9（c）は平均溶媒原子数
NiJk(r|q)を推定するために必要な溶媒分子のみ動かすMDシミュレーションの実行時間依存性
である．100ピコ秒ほど実行すれば第 1, 2固有値は収束しており，第 3固有値もほぼ収束して
いることが分かる．以上のように，十分な精度のパラメーターを用いればその値に依存しない，
DIPA固有の結果が得られることが分かる．以下の解析では，Δr = 0.05 A˚，rc = 25 A˚，100ピ
コ秒のMDシミュレーションでの結果を用いた．
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図 10．DIPAバイプロット（Koyama et al., 2011）．小さい点は主成分得点，曲線は固有関数
成分であり，曲線上の数字はシニョリン原子からの距離 [A˚]を表す．10O-Hなどはシ
ニョリンの 10番目のアミノ酸の酸素原子（O）と水の水素原子（H）との静電相互作用を
表す．第 1, 2, 3固有関数成分の寄与が上位 5位までに入る相互作用の一部を示す．こ
こに示していない相互作用のバイプロットや固有関数成分の寄与を評価する計算法に
ついては Koyama et al.（2011）にある．
図 9（b），（c）を見ると，第 1–3固有値が大きいことから第 1–3固有関数成分により，シニョリ
ンの構造状態に影響を及ぼす溶媒との相互作用が得られることが期待される．PEPCAの結果
と同様に，第 1, 2主成分得点の散布図（図 10（a）：点）は 4つの状態を分離できていることが分





として連続的に変化するため，曲線で表される．第 1, 2主成分のバイプロット（図 10（a））から
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同様にして，M1とM2の相違を生み出している相互作用は 10O-Hと 10O-Oであり，静電引
力 10O-HによりM1が安定されることが示唆される（図 10（a））．実際にM1構造では 10Oは外
に露出しているのに対して，M2構造では内部で相互作用することで，露出が少なくなっている
ことが分かる．第 1,3主成分のバイプロット（図 10（b））を見ると，U状態と N+M1+M2状態の
差異を生み出している分子間相互作用は 3OD-Hと 3OD-Oであり，静電引力 3OD-Hにより U
状態が安定化されていることが分かる．実際に U状態の構造を見ると 3ODは外に露出してい















MDシミュレーションで一般的に用いられている原子位置の PCA（Kitao et al., 1991; Garc´ıa,
1992; Amadei et al., 1993）や二面角を用いた PCA（dihedral angle PCA; dPCA; Mu et al., 2005;
Altis et al., 2007）では，通常は変数の次元 pが数千以下となり，共分散行列の対角化を行うこと
が可能であることが多い．これに対して本稿で述べたポテンシャルエネルギー項を用いた PCA
や FPCAを推定するための PCA（付録 B）では数万以上の変数となり共分散行列の対角化を行
うことが困難であることが多い．ここでは共分散行列の対角化を用いない PCAの実装法につ
いて簡単に述べる．
構造データとして n個のデータ q1, . . . , qn が得られたとする．それぞれのデータについてポ
テンシャルエネルギーや離散化した関数データなどの統計量 fi(q) を計算した後，平均を差し
引いた（中心化した）統計量




fi(qj), i = 1, . . . , p
からなるデータ行列 X¯ij≡ f¯i(qj)を考える．共分散行列C =X¯X¯T /nの対角化C =∑ri=1 σ2i uiuTi
が実行できる場合にはその固有値と固有ベクトルを計算した後，主成分得点は X¯T uiと計算で
きる．





















(A.4) X¯T ui = λivi
となり，特異値と右特異ベクトルで表されることが分かる．以上から中心化データ行列の SVD
により PCAの固有値，固有ベクトル，主成分得点が計算でき，バイプロットに必要な全ての
情報が得られることが分かる（Jolliﬀe, 2002）．統計解析ソフトの Rでは prcomp関数は中心化
データ行列の SVD，princomp関数は共分散行列の対角化により PCAを実行している（R Core
Team, 2013）．
また，pが大きく，SVDや共分散行列の対角化ができない場合でも nが小さく中心化グラム
行列 G¯ij = f¯ (qi) · f¯ (qj)の対角化






が計算できる場合にはその固有値 λ2i と固有ベクトル viにより，共分散行列の固有値 λ
2
i /nと主
成分得点 λiviが計算でき，共分散行列の固有ベクトルは ui = X¯vi/λiと計算できることが分か
る（Bishop, 2006）．以上の結果をまとめたのが表 1である．
式（A.1）を用いると中心化グラム行列の要素 G¯ij はグラム行列の要素 Gij = f (qi) · f (qj)を用
いて
















列の固有値と主成分得点が計算できることが分かる．カーネル PCA（Scho¨lkopf et al., 1998）は
カーネル k(q, q′) = f (q) · f (q′) を用いることで f (q)を経由することなくグラム行列を計算し，
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中心化グラム行列の対角化により PCAを実行する．カーネル法の分野では f (q)は特徴空間
（feature space）と言われる．カーネル PCAでは f (q)を直接計算しないため，ガウシアンカー










λk(r)fk(r|q) dr の分散が最大化になるような係数 λ(r) ≡
(λ1(r), . . . , λM (r))
T を探索する．積分区間 [0, rc]をNB 個の区間に離散化し，Δr ≡ rc/NB およ




































Δr − 〈f (rl|q)
√
Δr〉)
もΔr → 0とすれば，FPCAの主成分得点 gi(q) = 〈ui(r), f (r|q)−〈f (r|q)〉)〉 に収束することが
















理化学研究所情報基盤センターのRIKEN Integrated Cluster of Clusters（RICC）システムを用い
て行われました．
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Perturbation Analyses of Biomolecular Simulations
Yohei M. Koyama
Quantitative Biology Center, RIKEN
To understand protein functions in atomic detail, we need to investigate diﬀer-
ent main-chain/side-chain conformational states, interaction patterns to other molecules
(compounds, DNA, and other proteins), and contributions of solvents (water and ions).
We review our recent approaches to identify complex conformational states and their
interactions by performing perturbation analyses of atomic interactions. First, we intro-
duce PEPCA (potential energy principal component analysis), which is a perturbation
analysis of atomic interactions within proteins or complex. PEPCA is implemented by
performing the principal component analysis of interaction energies. PEPCA principal
component scores identify conformational states that have diﬀerent interaction patterns
within proteins or complex. PEPCA eigenvector components identify interactions that
diﬀerentiate each state. Next, we introduce DIPA (distance-dependent intermolecular per-
turbation analysis), which is a perturbation analysis of atomic interactions between pro-
teins/complex and solvents. DIPA is implemented by performing the functional principal
component analysis by using products of intermolecular forces and average numbers of
solvent atoms. DIPA principal component scores identify conformational states that have
diﬀerent interaction patterns between proteins/complex and solvents. DIPA eigenfunction
components identify interactions that diﬀerentiate each state. Finally, we apply PEPCA
and DIPA to the chignolin folding simulation. Results are visualized by using biplots that
are scatter plots of eigenvector (or eigenfunction) components and principal component
scores.
Key words: Molecular dynamics simulation, perturbation analysis, principal component analysis, func-
tional principal component analysis, biplot.
